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Аннотация — Явление отсутствующих измерений достаточно распространено в беспроводных сенсор-
ных сетях WSN (wireless sensor networks). Оно оказывает существенное влияние на удобство использова-
ния, стабильность и эффективность приложений на основе WSN. Существует множество методов оцени-
вания отсутствующих измерений. Однако точное и эффективное последовательное оценивание отсутст-
вующих измерений остается сложной задачей. Чтобы решить эту проблему, предложен новый метод,
названный последовательным оцениванием сенсорных измерений на основе глубокой нейронной сети
CSDNN (consecutive sensor data deep neural network). В этом методе, во-первых, анализируются коэффици-
енты корреляции между различными типами измерений и выбирается определенное количество ближай-
ших соседей из целевого сенсорного узла. Во-вторых, для оценки определенного типа измерений исполь-
зуются различные типы измерений с сильной корреляцией и измерениями одного и того же типа от выше-
упомянутых ближайших соседей. Эти измерения рассматриваются как входные данные для глубокой
нейронной сети DNN (deep neural network). В-третьих, построена модель DNN, обсуждается оптимизиро-
ванная структура DNN в случае отсутствующих измерений и проверяется точность CSDNNдля различных
типов измерений окружающей среды. Согласно полученным результатам, CSDNNпозволяет точно оцени-
вать последовательно отсутствующие измерения.
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1. ВСТУПЛЕНИЕ
Беспроводные сенсорные сети WSN
(wireless sensor networks) получили широкое
распространение в последнее время. Поэтому
многие связанные с ними проблемы стали ак-
туальными темами исследований. Эти пробле-
мы включают проблемы систем позициониро-
вания [1], методы энергосбережения [2], коди-
рование данных и оптимальный путь передачи
[3], качество обслуживания [4], отслеживание
движущихся радиоисточников [5] и т.д.
Приложения, основанные на WSN, соби-
рают множество измерений с внешних сенсо-
ров. Однако неблагоприятные условия среды
или ограниченная энергия сенсора приводят к
явлениям отсутствующих измерений. Другой
вероятной причиной последовательного отсут-
ствия измерений является «истощение» сен-
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